Sieci neuronowe i polichotomiczne modele zmiennych jakościowych w analizie ryzyka kredytowego by Baster, Paweł & Pocztowska, Katarzyna
F O L I A  O E C O N O M I C A  C R A C O V I E N S I A  
Vol. LII (2011) PL ISSN 0071-674X
SIECI NEURONOWE I POLICHOTOMICZNE MODELE 
ZMIENNYCH JAKOŚCIOWYCH W ANALIZIE RYZYKA
KREDYTOWEGO
PA W EŁ BASTER
e-mail: pabaster@gmail.com
KATARZYN A PO C Z T O W SK A
e-mail: k.pocztowska@gmail.com
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ABSTRACT
P Baster, K. Pocztowska. Neural networks and models for polychotomous ordered data in credit risk analy­
sis. Folia Oeconomica Cracoviensia
M anagem ent of credit risk, one of the m ain  bank  activities, is currently  a very  im portant 
issue. This paper contains com parison of tw o instrum ents used  in  prediction of probability 
tha t consum er fails to fully repay a loan in  agreed time: artificial neural netw orks and  m o d ­
els for polychotom ous ordered  data. For the empirical research each client has b een  as­
signed to one of four categories reflecting his/her delay in  paym ents. Estimation and  valida­
tion of m ethods w as perform ed on a 3000-item sam ple containing inform ation about each 
loan agreem ent and  repaym ent history originating from one of Polish banks, covering years 
2000-2001. The dataset w as repeatedly divided into train and  validation sets. M ulti-layer archi­
tecture of artificial neural netw ork w ith logistic activation function w as proposed. O rdered logit 
and  probit models w ere estim ated w ith in  m axim um  likelihood framework. Several alternative 
specifications w ere proposed differing in  independen t variable set (including their products and 
squares). Bank income was chosen as the m ain criterion of fitness. Problem of optim al decision 
and  defining appropriate loss function w as form ulated on the basis of statistical decision theory. 
Furtherm ore, properties of estim ated m odels related to inference about probability of repaym ent 
and  credit risk factors w ere presented.
KEY W O RD S —  SŁOWA KLUCZOW E 
credit risk, ordered  logit, ordered  probit, artificial neural networks 
ryzyko kredytow e, w ielom ianowe m odele zm iennych jakościowych, sieci neuronow e
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1. R Y Z Y K O  K R E D Y T O W E  —  W P R O W A D Z E N IE
Ryzyko stanowi nieodłączny elem ent działalności banku. W  literaturze definiuje 
się je jako zagrożenie wynikające z nietrafnych decyzji bądź jako możliw ość w y­
stąpienia efektu niezgodnego z oczekiwaniami. W  przypadku działalności kre­
dytowej jest to niebezpieczeństw o niedotrzym ania w arunków  u m ow y przez  
kredytobiorcę, który nie spłaca całości lub części kw oty kredytu i odsetek (Kry- 
siak 2006).
Z punktu w idzenia banku niespłacanie kredytów  pow oduje zmniejszenie po­
tencjalnych zysków  i konieczność tw orzenia rezerw  celow ych zabezpieczających  
wkłady deponentów , co w  ostateczności m oże skutkować utratą płynności i w ia­
rygodności, a naw et bankructw em . Dlatego też zarządzanie ryzykiem  jest tak  
w ażną sferą funkcjonowania banku. Istotą działań w  tym  obszarze jest identyfi­
kacja i pom iar ryzyka. Najczęściej przyjm ow aną m iarą są praw dopodobieństw a  
spłaty kredytu przez konkretnych klientów w yznaczane za pom ocą odpow ied­
nich m etod. Do najpopularniejszych należą: analiza dyskrym inacyjna, m odele 
zm iennych jakościow ych, system y eksperckie, sieci neuronow e, data mining. 
Banki stosują różne procedury, a ich skuteczność m oże stanow i o sile i konku­
rencyjności na rynku. W ykorzystyw ane narzędzia pow inny pozw alać też na w y­
znaczenie determ inant ryzyka i podjęcie decyzji kredytowej (Gruszczyński 2001). 
Najistotniejszym  dla banku kryterium  porów naw czym  jest jednak wielkość 
zysku finansow ego wynikającego z zastosow ania poszczególnych m etod na eta­
pie udzielania kredytów.
Przedm iotem  rozw ażań  w  niniejszej pracy  są dw a narzędzia stosow ane  
w  analizie ryzyka kredytow ego: sieci neuronow e i polichotom iczne m odele 
zm iennych jakościowych.
2. SIECI N E U R O N O W E
Przez sztuczne sieci neuronowe rozum iem y system y przetw arzania danych sym u­
lujące uczące się struktury m ózgu (PW N  1996). Inna definicja głosi, że sieć neu­
ronow a to uproszczony model m ózgu, składający się z pewnej liczby elem entów  
nazyw anych sztucznym i neuronam i, które przetw arzają informacje. Sztuczne neu­
rony  to uproszczone m odele neuronów  biologicznych, których param etry  (nazy­
w ane w agam i) decydują o w łasnościach sieci i podlegają optymalizacji w  trakcie 
procesu nazyw anego uczeniem  (Tadeusiewicz 1993). Z m atem atycznego punktu  
w idzenia, sieci neuronow e to m odele regresyjne oparte na pewnej klasie spara- 
m etryzow anych funkcji nieliniowych, których param etry szacuje się zwykle m e­
todam i nieparam etrycznym i.
W  opisyw anym  badaniu w ykorzystana została typow a architektura sieci w ie­
low arstw ow ej jednokierunkowej z logistyczną funkcją aktywacji. Ta klasa sieci
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jest w  stanie odw zorow ać każdą funkcję ciągłą określoną na ograniczonym  zbio­
rze z dow olną dokładnością (Cybenko 1989). N a rysunku 1 przedstaw iony został 
schem at sieci tego typu. W  sztucznym  neuronie oblicza się w ażoną sum ę wejść, 
która jest następnie norm ow ana przez funkcję logistyczną. N eurony ułożone są 
w  w arstw y (zwykle nie więcej niż trzy), które kolejno i rów nolegle przetw arzają  
zm ienne wejściowe. Wartości generow ane przez ostatnią w arstw ę sieci interpre­
tow ane są jako w artości wyjściowe —  odpow iedź modelu.
Ryc. 1. Schemat sieci wielowarstwowej jednokierunkow ej
U czenie sieci to optym alizacja w ag  w  sensie pewnej funkcji celu (najczę­
ściej jest to minimalizacja błędu średniokw adratow ego). O cena efektywności 
sieci zwykle odbyw a się przez testow anie jej działania na danych nie biorących  
udziału w  optymalizacji —  tzw. zbiorze testow ym , stanow iącym  zazw yczaj 
10-20%  całego zbioru obserwacji, podczas gdy dane biorące udział w  uczeniu na­
zyw ane są zbiorem uczącym . D opasowanie sieci do danych uczących rośnie wraz 
ze w zrostem  liczby neuronów , lecz po początkow ym  wzroście zwykle spada dla 
danych testow ych, gdyż sieć zaburzona przez przypadkow y szum  w  danych  
uczących będzie gorzej generalizow ać w yuczone zależności na nieobserw ow ane  
przypadki. Dla popraw y zdolności aproksym acyjnych sieci do funkcji celu dodaje 
się czasem  w yraz penalizujący m odele z w yższym i w artościam i bezw zględnym i 
w ag. Do konstrukcji sieci, estymacji m odelu i generow ania prognoz opartych  
o sztuczne sieci neuronow e wykorzystuje się także czasem  m etody wnioskow a­
nia bayesow skiego (Lee 1999).
3. P O L IC H O T O M IC Z N E  M O D E L E  Z M IE N N Y C H  JA K O Ś C IO W Y C H  
D LA  KATEGORII U P O R Z Ą D K O W A N Y C H
Polichotomiczne modele zmiennych jakościowych dla kategorii uporządkowanych (ang. 
multinomial response, polychotom ous, multiple-choice m odels) to klasa modeli 
ekonom etrycznych, w  których zm ienna endogeniczna m a dyskretny rozkład  
praw dopodobieństw a i przyjmuje więcej niż dwie wartości m ierzone na skali po­
rządkowej.
O grom ny wkład w  rozwój tych modeli wnieśli D.L. M cFadden i J. H eckm an, 
którzy w  2000 r. za rozwój m etodologiczny i zastosowanie modeli dyskretnego  
w yboru w  praktyce otrzymali nagrodę Nobla w  dziedzinie ekonomii. Konstruk­
cja m od elu jest następujaca (McKelvey, Zavoina 1975).
N iech dzie ciągiem  niepależnych zm iennpcVilvspw ych o dyskret­
nym  aozklc d z ie .Z haiadamy, że przc jmucą m e e useelonym  c t aw Cop odobień- 
stw em  ptj  w artości j, gdzie j  =  1,2, ..., M  dla każdego t.
Z ależne j  m ^ d z y  e w c ktorem  am ienriyeh objeŚI mią c y c h 5  =
(ój, ...,xK) \̂ j3er ĉe c d n cv êi pc y jer n̂̂ oay nieobserw ow eln ej d eg :ej zm iennej e(, 
którc  w eałei g p r o i onowhn e j w literarur a e inaecpre )acji r c prezc a t uje atoehai 
styczn.  funkcję użyteczności decydenta w ybierającego spośród m ożliw ych kate­
gorii zm iennej y t .
W artości zt determ inują obserw ow aną kategorię zmiennej y t w  następujący  
sposób:
z, =  X tB  +  e„
dla i  =  1 ,...,M  i f ^  1 , ..., T .
W p ow yżcz y m m o d elu  zm icr n e  cosow r et s.  nIezc la ż t e o zdany m lc dnzno- 
ŵ rięejjo^klac^ l̂ e ^̂  parow a w csty^ciy oczc c . ana i r e e ną skońcc e ną wariancją) 
c od/ r w i/ dcje z a w s z v l/ic l e s o w e z a ó ó cenla. JeśU cest to aozklad jegic^^ezĉ y io 
m dУW naayw am y l ogitowym, a jeśli norm alny to m odel określa się m ianem  probi- 
towego.
(B, A)  stanow i w ektor param etrów  podlegających estymacji za pom ocą me- 
todz  M N W ^ edc w e w e k to ra  A  =  ( a 0, a 1, ... ,a e) z ^osze ncz w n punktów ucięcia. 
W  culu z ep cw m enia id en tyfik ow ^ n o^ i uw zgcę^n^^my w  B w yca z w olnn z7  
i ustalam . :  a o =  ~rxr a i  =  0, 0CM =  + c o ,.
DCa cbaerw acji charaktr /z u ujncej się w enrar cm  zm le 7 n ycd nad a e/żnych  
X c hcew dop y dePic ńerw c  przyiraIa pre { a d m iany ą zależną y t kalegorh ę (dla 
j  =  1 , . .. ,M )  m oZn a z a p :tc C jako:
p t j  =  Pr(yt = j )  =  P r (a j _1 < z t < a j )  =  ¥ {a j  - X t B )  -  F ( o / _ 1 - X t B) ,  
gdzie A(.) to dystrybuanta rozkładu zm iennych et.
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O znaczm y jako W  =  (w1, w n) w ektor w yjściow ych zm iennych objaśnia­
jących reprezentujących określone interpretow alne cechy. W tedy X t m oże być 
w ektorem  dow olnych funkcji elem entów  W t pod w arunkiem , że są liniowe 
w zględem  param etrów  B. Jeżeli część regresyjna m odelu m a postać W tB to taką 
specyfikacje n azyw am y modelem I  rzędu. Jeżeli X t jest w ielom ianem  drugiego  
stopnia zm iennych z W t to m odel jest I I  rzędu. Przyczyną w prow adzenia specy­
fikacji II rzędu jest jej zdolność do lepszej aproksymacji dowolnej funkcji zm ien­
nych W t i p aram etrów  B, w ystępującej potencjalnie w  miejscu w yrażenia X tB. 
Modele II rzędu w ykazują tym  sam ym  lepsze własności w  zakresie m odelow ania  
w pływ u zm iennych w yjściow ych na praw dopodobieństw a p tj .
4. C H A RA K TER YSTY K A  D A N Y C H
Zbiór obserwacji składał się z 3000 rachunków  kredytow ych otw artych w  okre­
sie od 01.01.2000 do 30.09.2001. Dane pochodziły z polskiego banku kom ercyj­
nego i były już wcześniej w ykorzystyw ane w  badaniach em pirycznych (M arzec 
2008).
Zm ienna objaśniana przyjmuje cztery  wartości reprezentujące kategorię kre­
dytu w  zależności od przedaw nienia w  spłacie. Do podziału kredytu na takie 
gru py banki były zobow iązane treścią obowiązującej w  tym  czasie uchw ały  
(U chw ała nr 8/1999 Komisji N adzoru  Bankow ego z 22 grudnia 1999 r.), która 
obligowała rów nież do tw orzenia rezerw y  zabezpieczającej depozyty  liczo­
nej jako procent w artości kredytów  z danej kategorii. Tabela 1 zaw iera infor­
m acje dotyczące konstrukcji zmiennej objaśnianej, okres opóźnienia w  spłacie 




j Kategoria należności Wysokość rezerw O późnienie w  spłacie
1 norm alne - poniżej 1 m-ca
2 poniżej standardu 20% od 1 do 3 m-cy
3 w ątpliw e 50% od 3 do 6 m-cy
4 stracone 100% powyżej 6 m-cy
Źródło: opracowanie własne.
Zbiór charakterystyk obserwacji składał się ze zm iennych opisujących:
—  kredytobiorcę: płeć (1-m ężczyzna, 0-kobieta), w iek w  latach, źródło do­
chodu —  reprezentow any przez trzy pom ocnicze zm ienne binarne: dochód1
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(1-renta, em erytura), dochód2 (1-w łasna działalność gospodarcza, um ow a  
zlecenie i o dzieło), dochód3 (1-inne źródło np. stypendium ), referencyjna  
w artość to um ow a o prace;
—  dotychczasow e kontakty klienta z bankiem: posiadanie kart kredytow ych  
(1-posiada, 0-nie posiada) i rachunku ROR (1-posiada, 0-nie posiada), a także 
wielkość kw artalnych w pływ ów  na ROR w  tys. zł;
—  kredyt: kwota w  tys. zł, okres w  latach, typ (1-konsumpcyjny, 0-hipoteczny), 
w aluta (1-obca, 0-krajowa), sposób przyznania (1-przez pośrednika, 0-przez  
bank).
W  tabeli 2 przedstaw iono rozkład poszczególnych zm iennych w  próbie. 
Określono też wartości wszystkich zm iennych (na poziomie m ediany) dla dw óch  
w yróżnionych klientów —  typow ego klienta pozyskanego przez bank lub przez  
pośrednika.
Tabela 2




Płeć 54% 1 1
Wiek 39 lat 39 lat 39 lat
W pływy 2,4 tys. zł 2,4 tys. zł 2,4 tys. zł
RO R 57% 1 1
Karty 33% 0 0
Pośrednik 38% 0 1
Typ 94% 1 1
Okres 1,5 roku 1,5 roku 1,5 roku
Kwota 5 tys. zł 5 tys. zł 5 tys. zł
Waluta 3% 0 0
Dochód 1 17% 0 0
Dochód 2 7% 0 0
Dochód 3 2% 0 0
Źródło: opracowanie własne.
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5. M O D E L  F U N K C JO N O W A N IA  B A N K U  W  K O N TEK ŚCIE  
P O D E JM O W A N IA  D EC Y Z JI K R E D Y T O W E J
W  celu szacow ania korzyści finansow ych z zastosow anych narzędzi należy  
określić zysk banku z pojedynczego klienta w  zależności od decyzji kredytowej 
i kategorii kredytu. W  literaturze (Osiewalski 2007, M arzec 2008) rozw aża się to 
zagadnienie na gruncie statystycznej teorii decyzji. O znaczm y przez m  m arżę  
banku, czyli różnicę w  oprocentow aniu kredytów  i depozytów. Bank podpisu­
jąc um ow ę z solidnym  kredytobiorcą m oże się spodziew ać zysku w  wysokości 
m (dla jednostkowej kw oty kredytu). N atom iast odm aw iając ponosi koszty utra­
conych możliwości rów ne -m . Decyzja o przyznaniu kredytu, który nie będzie 
spłacany w iąże się z utratą pewnej części kapitału i odsetek. N ależy w ięc przyjąć 
odpow iednie wagi dla poszczególnych kategorii należności. Zasadne w ydaje się 
odw ołanie do wielkości rezerw , które bank musi tw orzyć w  celu zabezpieczenia  
środków  pozyskanych od deponentów. Zakładam y więc, że kredyty poniżej stan­
dardu nie będą spłacone w  20% (strata banku to 0,2(1 + m)), kredyty zagrożone  
w  50% (strata to 0,5(1 + m)), a stracone nie zostaną spłacone w  całości (strata to 
(1 + m)). Pow oduje to rów nież, że bank zyskuje 0,8m lub 0,5m z kredytów  od­
pow iednio drugiej i trzeciej grupy. W  tabeli 3 zaprezentow ano jak w  tej sytuacji 
będzie się kształtował zysk ekonom iczny banku.
Tabela 3
Tabela w ypłat zysku banku w  zależności od kategorii k redytu  i decyzji kredytowej
Kategoria kredytu
Decyzja t  = 1 
norm alny







Udzielić m 0,6m -  0,2 -0 ,5 -(1  + m)
Odmówić -  m 0 0 0
Praw dopodobieństw o Vti Vt2 Ps Pf4
Źródło: opracowanie własne.
N a p o d o tz c d e ot zzcow tn y ch  dla k o n k retn e g o klienta p raw dopodobieństw  
Ptv Pt2f Pb> Pti>i funy ejiw d cla t y 2 tabeń 3 określim y mptym alny regołę w skecująco 
jaka decyzja kredytdw a jsst d la Canku o p iacalna. ZaCladamy, ża p czy caanie k r c - 
dytu y o wanno n astąpił ,  kiepy k tzy u s lalanej m a r ż y i z ocdtCama n y z y s k o udzie- 
lenia kredytu będzie większy od kosztów  odm ow y, co zachodzi, gdy spełniona 
jest nierówność:
m p t l  +  ( 0 ,6 m  -  0 ,2 ) p t2 -  0 ,5 p t3 -  ( l + m ) p t4 >  - m p t l
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6. W Y N IK I EM P IR Y C Z N E
Dla potrzeb porów nania modeli wielokrotnie dzielono zbiór obserwacji na zbiór 
uczący (85% ) i testow y (15% ) i uzyskane na nich wyniki dla każdego z modeli 
uśredniano. Za m iarę jakości m odelu przyjęto średni zysk oraz m edianę zysku 
z kredytu o wartości jednostkowej (w  sensie funkcji w ypłaty zdefiniowanej w  ta­
beli 3), przy ustalonej stopie procentow ej m =  10%. Miara ta przyjm uje w arto­
ści pom iędzy - 1  a 0,1. Do porów nania w ybrano m odel logitow y i probitow y dla 
kategorii uporządkow anych oraz sztuczną sieć neuronow ą z w yrazem  penali- 
zującym  m odele z w yższą sum ą kw adratów  wag. Estym ację przeprow adzono  
za pom ocą pakietu R. Jako zm ienne objaśniane przyjęto znorm alizow ane w ar­
tości wszystkich dostępnych cech oraz dwie nieliniowe kombinacje tych zm ien­
nych: kwota/okres (odpow iadająca w  przybliżeniu wysokości raty  kredytowej) 
oraz kwota/okres/wpływy (lub 1 jeśli w pływ y wynosiły zero). Wyniki porów nania  
po ponad dw ustu iteracjach zaprezentow ano w  tabeli 4.
Tabela 4
Zysk z k redytu  o w artości jednostkowej
logit probit sztuczna sieć neuronow a
średnia 0,0267 0,0266 0,0255
m ediana 0,0267 0,0266 0,026
Źródło: opracowanie własne.
Wyniki porów nano testem  W ilcoxona dla obserwacji zależnych otrzym ując 
rezultaty przedstaw ione w  tabeli 5 oraz w yrysow ano ich rozkład za pom ocą ją­
drowej estymacji gęstości (rysunek 2).
Tabela 5
P-value dla jednostronnych testów Wilcoxona
H 0: M e(A)  =  M e(B) vs H :  M e(A)  = M e(B)
A B P-value
lo probit 0,0013
iogit sz. sieć neuronow a < 10-6
probit sz. sieć neuronow a < 10-6
Źródło: opracowanie własne.
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zysk z kredytu jednostkowego
Źródło: opracowanie własne.
Ryc. 2. Jądrowa estymacja gęstości zysku
Wyniki te pokazują, że m im o m inim alnych różnic w  w artościach zysku, po- 
lichotomiczne m odele zm iennych jakościow ych dla kategorii uporządkow anych  
radziły sobie istotnie lepiej w  ocenie ryzyka kredytow ego niż sztuczne sieci neu­
ronow e. Ponadto zaobserw ow ano, iż:
—  jeżeli sztuczna sieć neuronow a korzysta ze wszystkich zm iennych objaśnia­
jących w ów czas największy zysk generuje sieć składająca się tylko z jednego  
neuronu (co do postaci funkcyjnej rów now ażna m odelowi logitowem u). D o­
datkowe w arstw y neuronów , będące źródłem  elastyczności sztucznych sieci 
neuronow ych i zwykle stanow iące o ich przew adze, w  tym  przypadku je­
dynie pow odują pogarszanie wyników  z pow odu przeuczenia. Ograniczenie 
zbioru zm iennych objaśniających przez usuw anie zm iennych nieistotnych  
popraw ia wyniki. Dla zredukow anego zbioru zm iennych w ejściow ych testy 
pokazują przew agę sieci z jedną w arstw ą ukrytą zaw ierającą 1 -2  neuronów.
—  Po ponad dw ustu iteracjach nie m ożna odrzucić hipotezy, że rozszerzenie  
m odelu logitow ego dw um ianow ego do m odelu polichotom icznego dla ka­
tegorii uporządkow anych nie zmienia istotnie zysku (p-value dla testu Wil- 
coxona: 0,31). Test zdecydow anie odrzuca jednak analogiczną hipotezę dla 
m odelu probitow ego (p-value: 2 ■ 10-22).
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—  Niewielka co do wartości zysku lecz istotna statystycznie przew aga modelu  
logitow ego nad siecią neuronow ą (naw et o tylko jednym  neuronie) sugeruje, 
że —  w obec identycznych postaci funkcyjnych —  różnica w ynika z m etod  
estymacji. Lepsze wyniki m etod param etrycznych w zględem  typow ego dla 
sieci poszukiw ania m inim um  błędu średniokw adratow ego lub m aksim um  
funkcji w ypłaty sugerują zw rócenie się w  kierunku prób w ykorzystania  
m etod param etrycznych  do uczenia sieci neuronow ych  jako uogólnienia 
m odelu logitowego. Stosowanie do tego celu m etod w nioskowania bayesow- 
skiego proponuje H erbert Lee (Lee 1999).
N a rysunkach 3 -6  pokazano zależność m iędzy oszacow anym  praw dopodo­
bieństw em  spłaty a w ybranym i zm iennym i dla sieci neuronow ych oraz modelu  
logitow ego (I i II rzędu) oraz dla różnych wartości zmiennej pośrednik. Wartości 
pozostałych zm iennych objaśniających ustalone zostały na poziomie m ediany ich  
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Źródło: opracowanie własne.
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Źródło: opracowanie własne.
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Źródło: opracowanie własne.
Ryc. 5. Ocena praw dopodobieństw a spłaty w  zależności od w ieku kredytobiorcy














Ryc. 6. Ocena praw dopodobieństw a spłaty w  zależności od kw artalnych 
w pływ ów  na ROR klienta
Niektóre z tych zależności m ogą służyć bankowi do zaproponow ania klien­
tom  now ych w arunków  um ow y, gdy ich podania zostały sklasyfikowane jako 
zbyt ryzykow ne. W  szczególności m odel m oże odpow iedzieć na pytanie o jaką 
kw otę lub o jaki okres spłaty m oże w nioskow ać klient, aby klasyfikator uznał 
jego szanse na term inow ą spłatę za w ystarczające. Proponow ane podejście 
m oże zostać w ykorzystane w  procedurze przyznaw ania kredytu z indyw idual­
nym  ustalaniem  m arży rów now ażącej oszacow ane ryzyko umowy. Rysunek 7 i 8 
pokazuje wysokości minimalnej m arży zapewniającej bankowi zysk w  długim  
okresie w  zależności od kw oty kredytu oraz kw artalnych w pływ ów  na rachunek  
ROR dla klienta, który stara się o kredyt przez pośrednika (pozostałe jego cechy  
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kwota kredytu (w tysiącach zł)
Źródło: opracowanie własne.
Ryc. 7. M inimalna m arża w  zależności od kw oty kredytu  (w tys. zł) 
(dla w niosków  składanych przez pośrednika)
siec 
logit I
wp ływ y na ROR (w tysiącach zł)
Źródło: opracowanie własne.
Ryc. 8. M inimalna m arża w  zależności od kw artalnych w pływ ów  na ROR klienta 
(dla w niosków  składanych przez pośrednika)
7. P O D S U M O W A N IE
Form alne porów nanie sieci neuronow ych  i polichotom icznych modeli zm ien­
nych jakościow ych pokazało, że —  dla danych obserwacji —  istotnie lepsze w y­
niki pod w zględem  uzyskiw anego zysku dają m odele zm iennych jakościowych. 
W  pracy  zaproponow ano m etodę w yznaczania zysku banku w  zależności od 
decyzji kredytowej i kategorii analizow anego kredytu. Z aprezentow ano też re­
gułę, która przy danych praw dopodobieństw ach spłaty kredytu (szacow anych
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przez konkurencyjne m odele) pozw ala na podjęcie decyzji kredytowej i określe­
nie gw arantujących przyznanie kredytu wartości zm iennych charakteryzujacych  
konkretnego klienta badź indyw idualne w yznaczenie marży.
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